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Abstrakt v SJ

Súčasné meracie aparatúry dokážu zaznamenať úder blesku na vzdialenosť tisí-

cov kilometrov. Je to vďaka meraniam elektromagnetických pulzov v rádiovej ob-

lasti do 30 kHz (VLF). Následnou analýzou je možné nielen lokalizovať úder blesku,

ale aj charakterizovať vlastnosti prostredia medzi bleskom a detektorom. Techniky

strojového učenia môžu výrazne zjednodušiť detekciu a analýzu týchto pulzov za-

znamenaných v tzv. spektrogramoch. Cieľom bakalárskej práce bude oboznámiť sa

so základmi konvolučných neurónových sietí (CNN) a s ich využitím na detekciu

špecifických udalostí (elektromagnetických pulzov) na obrázkoch (spektrogramoch).

Kľúčové slová

hlboké učenie, neurónová sieť, detekcia objektov, spektrogram, blesk, disperzia,

tweek

Abstrakt v AJ

Current measuring devices could detect lightning strokes thousands of kilometers

away. It results from measurements of electromagnetic pulses in a very low frequency

(VLF) range below 30 kHz. By subsequent analysis, it is possible to locate lightning

stroke and characterize properties of the environment between lightning stroke and

detector. Machine learning techniques can significantly simplify the detection and

analysis of those pulses recorded in spectrograms. The goal of this bachelor thesis is

to get acquainted with the basics of convolutional neural networks (CNN) and with

their usage in the detection of specific events (electromagnetic pulses) on figures

(spectrograms).

Kľúčové slová v AJ

deep learning, neural network, object detection, spectrogram, lightning stroke, dis-

persion, tweek
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FEI KKUI

Úvod

Neurónové siete a téma detekcie objektov (angl.object detection) sú v sú£asnosti

beºným ©u¤om bliº²ie, ako by sa mohlo zda´. Samotná technológia detekcie objek-

tov pomocou neurónových sietí v posledných rokoch zaºíva nevídaný rozmach. Túto

technológiu je v¤aka jej rýchlosti, efektívnosti a presnosti moºné pouºi´ takmer

v²ade, kde je potrebné na istom obrazovom zdroji nie£o nájs´. ƒi uº v témach medi-

cíny, napríklad pri vyh©adávaní rôznych oblastí na p©úcach napadnutých rakovinou

(Jaeger et al., 2020), tak aj v beºnom ºivote, ako napríklad £oraz viac aktuálne

technológie autonómneho riadenia v autách. Ako príklad takejto technológie mô-

ºeme uviez´ spolo£nos´ Tesla1 a jej technológiu autonómneho riadeniaAutopilotAI ,

ktorej jedna z pouºívaných techník je práve detekcia objektov. V tejto práci bude

detekcia objektov vyuºívaná na analýzu spektrogramov ako výstupov z meracích

prístrojov.

Veda sa pohla za posledné desa´ro£ia mí©ovými krokmi vpred a preto sa v sú£as-

nosti uº nerie²ia iba problémy nedostatku dát, ako tomu bolo niekedy. Do popredia

sa dostáva pojemBig Data a nové výzvy zaloºené na spracovaní týchto dát. Ne-

dostatok dátových analytikov vo vä£²ine odborov v dne²nej dobe spôsobuje to, ºe

existuje mnoºstvo doposia© neanalyzovaných a potenciálne uºito£ných dát.

Spolupráca doménových expertov s informatikmi by ale mohla prinies´ efektívne

získané výsledky. Práve v¤aka takejto spolupráci mohla vzniknú´ aj táto práca. Ide

o spoluprácu s Ústavom fyziky atmosféry Akadémie vied ƒeskej republiky a Ústa-

vom experimentálnej fyziky Slovenskej akadémie vied. Konkrétne sa bude jedna´ o

spracovanie ve©kého mnoºstva dát zachytených v horizonte nieko©kých rokov zo za-

riadenia ELMAVAN-G, ktoré je vyvíjané Akadémiou vied ƒR.

V prvej kapitole je popísaný teoretický úvod do neurónových sietí, detekcie ob-

jektov a pouºitých technológií (YOLO). V tejto kapitole sa £itate© oboznámi so zá-

kladnými princípmi fungovania týchto techník, priebehom ich u£enia a regularizácie.

1https://www.tesla.com/autopilotAI
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FEI KKUI

„alej sa dozvie základné informácie o crowdsourcingu a platformeZooniverse, po-

mocou ktorej bol vytvorený anota£ný projekt.

Druhá kapitola popisuje analýzu sú£asného stavu, kde sú porovnané ²tyri exis-

tujúce práce zaoberajúce sa podobnou doménou.

V úvode tretej kapitoly je popísaný zber a nadobudnutie dát pouºitých v práci.

Táto £as´ ponúka informácie o analyzátore, ktorý slúºil ako zdroj dát. Nasleduje prie-

rez celou technickou realizáciou danej práce. Za£ína sa pochopením cie©a a dát, kde

sú podrobne popísané detaily o poºadovanom výstupe a o poskytnutých vstupoch,

s ktorými sme pracovali. Pokra£uje popisom prípravy dát a vytvorením anota£ného

projektu na tvorbu datasetu. Dataset pozostával z obrázkov ako vstupnej mnoºiny

ur£enej na trénovanie neurónovej siete. Nasleduje modelovanie s popisom vyuºitých

parametrov pri trénovaní a optimalizácii. V ¤al²ej podkapitole je popísané vyhodno-

tenie trénovania spolu s metrikami. Následne je popísanýpost-processing, na základe

ktorého boli vytvorené ¤al²ie výstupy poºadované v úvode. Prácu uzatvára nasade-

nie, kde je stru£ne popísaný ¤al²í plánovaný postup pouºívania programu.

2



FEI KKUI

1 Neurónové siete a detekcia objektov

Na aspo¬ £iasto£né pochopenie toho, o £o sa v problematike hlbokého u£enia jedná,

je potrebné v prvom rade pracova´ s faktom, ºe nejde o ²tandardnú programova-

ciu paradigmu. Princíp hlbokého u£enia nie je zaloºený na princípe programátora

tvoriaceho program, ktorý bude schopný vyrie²i´ na základe daných pravidiel istý

vstupný problém. Hlboké u£enie pracuje s my²lienkou, £i je program schopný sa

nau£i´ klasi�kova´ alebo predikova´ nové prípady na základe automatickej extrak-

cie potrebných príznakov. Sloví£ko u£enie je v tomto kontexte podstatné, ke¤ºe sa

program u£í na základe princípov rozli²ovania unikátnych znakov, príznakov a ²ta-

tisticky vyjadrovaných vz´ahov medzi vstupmi. V¤aka týmto nau£eným aspektom

je potom program schopný vytvori´ tzv. pravidlá a podmienky, v¤aka ktorým vie

automaticky vyhodnocova´ vstupy. Základná otázka pri hlbokom u£ení teda môºe

by´ skomponovaná nasledovne: Je program schopný vytvori´ a nau£i´ sa pravidlá

automaticky namiesto toho, aby mu tie pravidlá museli by´ dané programátorom

(Chollet et al., 2018)? A práve táto otázka poukazuje na základný rozdiel medzi

strojovým a hlbokým u£ením. Zatia© £o pri strojovom u£ení musí potrebné príznaky

extrahova´ £lovek, hlboké u£enie dokáºe tieto príznaky extrahova´ automaticky.

Na Obrázku 1 � 1 je moºné vidie´ Vennov diagram, na základe ktorého môºeme

poveda´, ºe strojové u£enie je podmnoºinou umelej inteligencie a hlboké u£enie pod-

mnoºinou strojového u£enia. Pojem hlboké u£enie pre neurónové siete poukazuje

na h¨bku modelu, ktorý sa na dátach u£í. Táto h¨bka vyjadruje po£et vrstiev, ktoré

daná neurónová sie´ obsahuje. V sú£asnosti sa neurónové siete skladajú rádovo z nie-

ko©kých desiatok aº stovák vrstiev. Tieto vrstvy u£ením vyhodnocujú vstupné dáta

a vytvárajú si ²tatistické hodnoty pre jednotlivé triedy, ktoré budú neskôr pri kla-

si�káciách pouºíva´. Tieto hodnoty sa nazývajú váhy a po£as u£enia sa priebeºne

ukladajú a zdokona©ujú pre budúce pouºitie pri klasi�kácii, £i predikcii. V skratke

je teda hlboké u£enie pojem, ktorý charakterizuje proces analýzy vstupných dát

a následného tvorenia váh pomocou neurónovej siete pre budúce pouºitie pri kla-

3



FEI KKUI

si�kácii (Chollet et al., 2018). V ¤al²ích podkapitolách sa budeme venova´ práve

hlbokému u£eniu a neurónovým sie´am, kde stru£ne popí²eme základné aktiva£né,

optimaliza£né £i regulariza£né funkcie.

Obrázok 1 � 1 Porovnanie vz´ahu medzi umelou inteligenciou, strojovým a hlbokým u£ením.

1.1 Úvod do neurónových sietí

V úvodnej £asti bolo popísané hlboké u£enie. V tejto podkapitole sa pozrieme na

to, £o vlastne neurónové siete sú a ako fungujú. Noriega (2005) pribliºuje, ºe ne-

urónové siete sú programovacia paradigma podobajúca sa na mikro²truktúru mozgu

nielen zvonku, ale aj zvnútra. Táto informácia je zaloºená na skuto£nosti, ºe sa u£ia

a zdokona©ujú na vlastných chybách a uº nadobudnutých skúsenostiach. Môºeme

teda skon²tatova´, ºe neurónové siete fungujú podobne ako ©udský mozog. V oblasti

umelej inteligencie sú neurónové siete pouºívané na ve©kom mnoºstve úloh. Nasle-

dujúci odsek bude zameraný na základné znaky perceptrónu, ktorý sa povaºuje za

akúsi základnú neurónovú sie´.

4



FEI KKUI

1.1.1 Perceptrón

Perceptrón môºeme de�nova´ ako binárne vyhodnocujúci algoritmus. Binárny z toho

dôvodu, ºe sa pouºíva na kontrolované u£enie binárnych klasi�kátorov. V¤aka tejto

skuto£nosti vieme perceptrón nazva´ jednovrstvovou neurónovou sie´ou. Perceptrón

sa skladá z troch £astí:

� Vstup (vstupné hodnoty),

� váhy a bias, sú£et váh,

� aktiva£ná funkcia.

Perceptrón funguje na základe postupnosti nazna£enej vo vy²²ie spomenutých

£astiach. Na za£iatku pracuje so vstupnými hodnotami. V²etky tieto hodnoty vyná-

sobí im prislúchajúcimi váhami. Po následnom s£ítaní výstupných hodnôt násobenia

vznikne váºený sú£et. Váºený sú£et je potom ¤alej pouºitý ako vstup do aktiva£-

nej funkcie, na ktorej výstupe je uº výstup perceptrónu. Na základe tohto procesu

dokáºeme vyhodnoti´, ºe perceptrón je jedna vrstva neurónovej siete a slúºi na kla-

si�káciu jednej triedy (Goodfellow et al., 2016). Základná vizualizácia perceptrónu

je zobrazená na Obrázku 1 � 2.

Obrázok 1 � 2 Perceptrón.
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1.1.2 Aktiva£né funkcie

V tomto oddiele sa budeme venova´ aktiva£ným funkciám. Aktiva£né funkcie sú dôle-

ºitou sú£as´ou neurónových sietí. Pouºívajú sa spravidla na transformáciu vstupného

signálu na výstupný. V skuto£nosti je daný výstupný signál napojený ako vstup do

¤al²ej vrstvy v poradí. V priebehu neurónovej siete sa najprv zrátajú vstupy spolu

s váhami. Po následnej aplikácii aktiva£nej funkcie vznikne výstup danej vrstvy.

Tento výstup je pouºitý ako vstup do ¤al²ej vrstvy v skrytých vrstvách, alebo ako

výstup z výstupnej vrstvy. Na výstupných vrstvách slúºia aktiva£né funkcie ako

klasi�kátor pravdepodobnosti, ºe príklad patrí do danej triedy. Pod©a toho môºeme

aktiva£né funkcie rozdeli´ do skupín:

� Aktiva£né funkcie na skrytých vrstvách :

� Jednokroková funkcia (angl.Binary step function),

� Lineárna funkcia,

� Sigmoidálna funkcia � Sigmoid,

� Hyperbolická tangens funkcia � Tanh,

� ReLU a jej varianty Leaky ReLU a Parametrized ReLU,

� Exponential Linear Unit � ELU,

� Swish.

� Aktiva£né funkcie na výstupnej vrstve :

� Sigmoidálna funkcia � Sigmoid,

� Normalizovaná exponenciálna funkcia � softmax.

„al²ia £as´ je zameraná na najpouºívanej²ie aktiva£né funkcie.
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� ReLU

ReLU je skratka preRecti�ed Linear Unit . Jedná sa o £asto pouºívanú neli-

neárnu aktiva£nú funkciu. Jej hlavná funkcionalita je zaloºená na skuto£nosti,

ºe sa neuróny neaktivujú po kaºdom vstupe. V¤aka tejto skuto£nosti je ReLU

efektívnej²ia ako iné aktiva£né funkcie. Matematický predpis tejto funkcie je:

f (x) = max(0 ; x): (1.1)

Aktiva£ná funkcia ReLU aktivuje neurón iba ak je hodnota na vstupe vy²²ia

ako nula. Iná£ ostáva neurón neaktívny, a teda ak je vstup akéko©vek záporné

£íslo alebo nula, výstup zodpovedá hodnote nula, ako je moºné vidie´ aj na

Obrázku 1 � 3.

Obrázok 1 � 3 Priebeh aktiva£nej funkcie ReLU (Sharma, 2017).

� Sigmoid

Sigmoid je aktiva£ná funkcia, ktorá na vstupe poºaduje reálnu hodnotu, z kto-

rej na výstupe vygeneruje hodnotu medzi 0 a 1. Táto aktiva£ná funkcia je ve©mi

ob©úbená kvôli tomu, ºe sa s ¬ou ©ahko pracuje a disponuje mnohými pozitív-

nymi vlastnos´ami: je nelineárna a zárove¬ ani jej kombinácie nie sú lineárne,
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diferencovate©ná, monotónna a má nemenný rozsah výstupu. Z matematického

h©adiska je táto aktiva£ná funkcia popísaná ako:

f (x) =
1

1 + e� x
: (1.2)

Priebeh aktiva£nej funkcie Sigmoid je zobrazený na Obrázku 1 � 4. Spravidla

sa táto funkcia pouºíva na binárnu klasi�káciu.

Obrázok 1 � 4 Priebeh aktiva£nej funkcie Sigmoid (Sharma, 2017).

� Softmax

Aktiva£ná funkcia softmax pozostáva z kombinácie viacerých funkcií typu Sig-

moid. V porovnaní £isto s aktiva£nou funkciou Sigmoid, ktorá sa pouºíva na

binárnu klasi�káciu, je aktiva£ná funkcia softmax pouºívaná na rie²enie prob-

lémov alebo prípadov, pri ktorých je potrebná klasi�kácia do viacerých tried

(Sharma, 2017; Brownlee, 2019). Matematické vyjadrenie tejto funkcie je dané

vz´ahom:

� (z) j =
ezj

P K
k=1 ezk

: (1.3)
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1.1.3 Chybové funkcie a spätné ²írenie chýb

Spätné ²írenie chýb (angl.backpropagation) je algoritmus na kontrolované u£enie

neurónových sietí. Metóda dokáºe vyráta´ gradient chybovej funkcie s oh©adom na

váhy. V tomto algoritme prebieha prepo£ítavanie gradientu smerom spä´ po neuró-

novej sieti, kedy sa na základe chyby z výstupu siete spätne optimalizujú váhy. Tým

pádom sa automaticky optimalizuje aj model a zniºuje sa hodnota chybovej funkcie.

Na prepo£ítavanie jednotlivých vrstiev sa pouºívajú £iastkové výpo£ty tých predchá-

dzajúcich (Chollet et al., 2018; McGonagle et al., 2018). Na Obrázku 1 � 5 je moºné

vidie´ jednoduchý náh©ad priebehu spätného ²írenia chýb smerom od výstupu.

Obrázok 1 � 5 Náh©ad priebehu spätného ²írenia chýb.

Chybová funkcia (angl.loss function) je v neurónových sie´ach pouºívaná spra-

vidla na £íselné vyjadrenie chyby vzniknutej u£ením, ktorej hodnotu (angl.loss

score) vieme dosta´ po kaºdej epoche (£asti u£enia). Princíp funkcie je zaloºený

na sledovaní odchýlky aktuálneho výstupu trénovania od poºadovaného. Na vypo-

£ítanie tejto hodnoty je pouºitá trénovacia mnoºina a výstup z predikcie v rámci

siete po£as trénovania. Aj v¤aka spätnému ²íreniu chýb sa dokáºe neurónová sie´

zdokona©ova´ a redukova´ tak nesprávne predikcie (Chollet et al., 2018).
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� Binárna kríºová entropia

Binárna kríºová entropia (angl. Binary cross-entropy, skr. BCE) je chybová

funkcia

BCE = � y log(ŷ) � (1 � y) log(1 � ŷ); (1.4)

kde premennáy predstavuje skuto£nú hodnotu a premenná̂y predstavuje pre-

dikciu.

� Kríºová entropia

Kríºová entropia (angl. cross-entropy, skr. CE) je chybová funkcia

CE = �
MX

i

yi log(ŷi); (1.5)

kde premennáy predstavuje skuto£nú hodnotu, premenná̂y predstavuje pre-

dikciu a M je po£et tried.

1.1.4 Priebeh u£enia neurónových sietí

Táto kapitola je zameraná na chyby u£enia modelu. Tieto chyby ²peci�kujú dva

stavy, ktoré poukazujú na podu£enie alebo preu£enie modelu. Tieto stavy sú beºné

pri neurónových sie´ach a dá sa im predís´ pomocou metód optimalizácie a regula-

rizácie, ktoré sú objasnené v ¤al²ích oddieloch.

Na prvej £asti Obrázka 1 � 6 môºeme vidie´ nedostato£ne nau£ený, tzv. podu£ený

model (angl.under�tted ). Tento model nie je schopný extrahova´ potrebné príznaky

s poºadovanou presnos´ou. Vyzna£uje sa vysokou mierou chyby ako na trénovacej,

tak aj na testovacej mnoºine. Na základ správneho vývoja chyby modelu na tes-

tovacej a valida£nej mnoºine vieme bu¤ prida´ viac epoch, alebo zvý²i´ zloºitos´

modelu. Niekedy je v²ak dataset nato©ko ²peci�cký, ºe ani tieto kroky nepomôºu.

V tom prípade by bolo vhodné roz²íri´ dátovú mnoºinu napríklad augumenta£nými

technikami, v¤aka £omu bude model ma´ vä£²iu ²ancu nau£i´ sa potrebné príznaky.
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Obrázok 1 � 6 Tri situácie výsledku u£enia modelu.

Na druhej £asti Obrázka 1 � 6 vidíme takzvaný preu£ený model (angl.over�tted ).

O tomto modeli môºeme poveda´, ºe model nie je dobre nau£ený vyhodnocova´,

pretoºe stratil schopnos´ generalizova´ vlastnosti potrebné na klasi�káciu nových

prípadov. Základný problém pri preu£ení spo£íva v tom, ºe sa model nau£il vyhod-

nocova´ príli² ²peci�cké vlastnosti dát na trénovacej mnoºine, £o je pre testovaciu

mnoºinu kontraproduktívne. Model totiº v tomto prípade o£akáva na testovacej £asti

takmer totoºný vstup ako mnoºina, na ktorej sa nau£il. Výsledok toho je, ºe model

nevie vyhodnocova´ prípady, ktoré sa akoko©vek lí²ia od trénovacej mnoºiny. Tým

pádom vzniká jav, kedy je chyba na trénovacej mnoºine ve©mi nízka a zárove¬ je

chyba na valida£nej a následne testovacej mnoºine vysoká. Rie²ením tejto situácie

je optimalizácia a regularizácia modelu.

Na tretej £asti Obrázka 1 � 6 je vidie´ poºadovaný stav modelu, kedy je schopný

optimálne vyhodnoti´ udalosti aj na testovacej mnoºine. V tomto prípade je vz´ah

medzi chybami oboch mnoºín v správnom pomere a model je optimálne nau£ený.

Z tohto popisu môºeme vyhodnoti´, ºe základná podmienka na predchádzanie

týmto chybám pri u£ení je h©adanie akéhosi stredu � optimálneho pomeru hodnôt

chyby na testovacej a na valida£nej mnoºine, ako môºeme vidie´ aj na Obrázku 1 � 7.

1.1.5 Optimalizácia u£enia

Ako bolo spomenuté vy²²ie, v¤aka spätnému ²íreniu chýb dokáºeme regulova´ a opti-

malizova´ u£enie. Na základe pouºitého optimalizátora dokáºeme upravova´ váhy
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Obrázok 1 � 7 Náh©ad pomeru chyby trénovacej a valida£nej mnoºiny vo£i zloºitosti modelu.

v procese u£enia tak, aby sme minimalizovali chybu u£enia. Zárove¬ v¤aka opti-

malizácii vieme regulova´ rýchlos´ u£enia. Obrázok 1 � 8 znázor¬uje princíp funkcie

spätného ²írenia chýb a optimalizácie váh. Optimaliza£nou metódou, ktorá sa stala

základom pre ¤al²ie optimalizátory, je SGD. Ve©mi efektívny je v²ak aj optimalizátor

Adam, ktorý si popí²eme niº²ie.

Stochastic gradient descent

Stochastická metóda gradientového zostupu (angl.Stochastic gradient descentskr.

SGD, Bottou (2012)) je optimaliza£ná metóda, ktorá funguje na princípe aktualizá-

cie váh po vyuºití kaºdého bodu, £iºe kaºdej £asti datasetu. V¤aka tomu sa model

optimalizuje pravidelne po£as trénovania. To znamená, ºe táto metóda je iteratívna

a v kaºdej iterácii mení parametre tak, aby sa postupne priblíºili k minimálnej

hodnote funkcie. Pri tejto metóde gradientového zostupu vyuºívame vlastnosti gra-

dientu, pri£om gradient funkcie v bode ur£uje smer najvä£²ieho rastu funkcie. Ke¤ºe

chceme túto funkciu minimalizova´, posúvame váhy v opa£nom smere.
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Obrázok 1 � 8 Spätné ²írenie chýb s úpravou váh optimalizáciou.

Optimalizátor Adam

Adaptive moment estimation(skr. Adam, Kingma and Ba (2014)) je ve©mi efek-

tívna metóda pri práci s ve©kými modelmi obsahujúcimi mnoho parametrov. Je to

optimaliza£ný algoritmus a je spojením výhod dvoch ¤al²ích populárnych metód:

� Adaptive Gradient Algorithm (skr. AdaGrad, Duchi et al. (2011)),

� Root Mean Square Propagation(skr. RMSProp, Tieleman and Hinton (2012)).

To znamená, ºe Adam kombinuje výhody momentovej metódy (RMSProp) a adap-

tívnej zmeny rýchlosti u£enia (AdaGrad) nezávislej pre kaºdý parameter.

1.1.6 Regularizácia u£enia

Regularizácia je pojem pre systém stratégií pouºívaný v strojovom u£ení, ktorý

sa snaºí o zniºovanie chyby pri testovaní aj napriek zvy²ovaniu trénovacej chyby.

Takmer v²etky tieto stratégie sú zaloºené na regulovaní u£enia, ktorého základ je

zvy²ovanie bias, £oho následok je redukcia odchýlky pri detekcii. Dobrá regulariza£ná

stratégia je zaloºená na optimálnom pomere biasu a chyby pri detekcii, kedy sa
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o£akáva nízke zvy²ovanie bias pri dostato£nom zníºení chyby detekcie (Goodfellow

et al., 2016). V kone£nom dôsledku teda regularizácia slúºi primárne na regulovanie

vstupov do jednotlivých vrstiev neurónovej siete, aby nedochádzalo k preu£eniu

modelu.

Dropout

Dropout je jedna z najpouºívanej²ích a najefektívnej²ích regulariza£ných techník.

Princíp fungovania tejto techniky je zaloºený na náhodnom nastavovaní £asti vý-

stupných hodnôt vrstvy na nulu. Na vstupe tejto funkcie sa nastavuje hodnota

dropout rate, ktorá reprezentuje podiel hodnôt z mnoºiny výstupov, ktorý bude na-

stavený na 0 (Chollet et al., 2018).

1.2 Spracovanie obrazu pomocou neurónových sietí

Klasi�kácia obrázkov

Klasi�kácia obrázkov (angl. image classi�cation) je technika na rozpoznávanie ob-

sahu obrázka. Ako nám názov môºe napoveda´, ide iba o tzv. zatriedenie obrázka,

resp. priradenie triedy obrázku ako celku. Klasi�kácia nedokáºe ur£i´ polohu objektu

na obrázku. Tým pádom nedokáºe ani vytvori´ tzv.bounding box(ohrani£ujúci rám)

alebo masku na mieste, kde sa nachádza daný objekt, ako to dokáºe napríklad detek-

cia objektov, resp. segmentácia obrázkov. Klasi�kácia obrázkov je teda jednoduchá

technika slúºiaca na vyhodnotenie objektov na obrázku a priradenie jednej výstupnej

triedy, ktorá objektom patrí. Prvá £as´ Obrázka 1 � 9 znázor¬uje princíp klasi�kácie

obrazu.

Detekcia objektov

Detekcia objektov (angl.object detection) je technika po£íta£ového videnia, ktorá

nám umoº¬uje pracova´ s obrazom. V¤aka tejto technike je moºné detegova´ a lokali-

zova´ objekty na obrázkoch, no aj v reálnom £ase na obraze kamery alebo vo videách.
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